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ADAPTACYJNE STEROWANIE SILNIKIEM
SYNCHRONICZNYM O MAGNESACH TRWALYCH

W artykule przedstawiono wyniki symulacyjne adaptacyjnego regulatora predkosci
z zastosowaniem sztucznej sieci neuronowej dla napgdu z silnikiem synchronicznym
o magnesach trwatych. Omoéwiona zostata struktura sztucznej sieci neuronowej oraz
metoda uczenia regulatora predkosci w czasie rzeczywistym. Model uktadu zostat
opracowany w jezyku Matlab. Parametry regulatora sg optymalizowane on-line wedlug
algorytmu RPROP. Przedstawione wyniki badan symulacyjnych ilustruja poprawne
dzialanie adaptacyjnej regulacji predkosci na zmiang parametréow uktadu napgdowego,
takich jak moment bezwladnosci.

1. WPROWADZENIE

Wspotczesnym uktadom napedowym, zwlaszcza serwonapedom, stawia si¢
coraz wyzsze wymagania dynamiczne, co powoduje, ze parametry regulatorow
predkosci 1 potozenia stosowane w tych uktadach sa dobierane tak, aby uzyskac
najwigksza, mozliwg dynamike ruchu. Tak dobrane regulatory o ,,wysrubowanych”
nastawach sg wrazliwe na niewielkie nawet zmiany parametréow transmitancji
napedu 1 napgdzanego mechanizmu. W takich uktadach napgdowych jak: napedy
ramion robota, napedy mechanizmu posuwu obrabiarek, napedy zwijarek czy
maszyn papierniczych, parametrem najczg¢$ciej zmienianym jest moment
bezwladnosci. Zmienne jest rowniez opoznienie wystgpujace w ukladach
przeksztattnikow i sterowania, jak 1 rowniez w stanach ostabiania strumienia
magnetycznego zmienna jest stala momentu elektromagnetycznego silnika.
Dlatego zachodzi potrzeba zaprojektowania uktadu regulacji niewrazliwego, lub
mato wrazliwego na zmiany wyzej wymienionych parametrow.

Na rys. 1 przedstawiono struktur¢ kaskadowej regulacji serwonapgdu z
silnikiem synchronicznym o magnesach trwatych (ang. PMSM- Permanent Magnet
Synchronous  Magnet), sktadajaca si¢ z petli regulacji momentu
elektromagnetycznego, predkosci i potozenia. Silnik ten, ze wzgledu na maty
moment bezwladnosci, duzg przecigzalno$¢ momentem i wysoka sprawnosé, jest
bardzo chetnie stosowany w przemysle i stawiany w rzedzie najlepszych pod
wzgledem dynamiki silnikow. Dla uzyskania matej wrazliwo$ci na zmiany
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parametrow catego ukladu regulacji, kluczowym staje si¢ zaprojektowanie
odpornego lub adaptacyjnego regulatora predkosci katowej, przy zalozeniu, ze nie
zmieniajg si¢ parametry w petli regulacji momentu, natomiast petla regulacji
polozenia tych zmian moze nie odczuwaé przy prawidlowym zaprojektowaniu
regulatora predkosci. Obecnie bardzo chetnie, przy projektowaniu takiego
regulatora sigga si¢ do metod inteligencji obliczeniowe;.
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Rys. 1. Schemat uktadu regulacji potozenia i predkosci dla serwonapedu z PMSM

W pracach wczesniejszych [8, 9] autor brat udziat w opracowaniu koncepcji
odpornych regulatorow predkosci wykorzystujacych logike rozmyta, sztuczne sieci
neuronowe 1 potaczeniu obu tych technik w systemach neuronowo-rozmytych.
Efektem dziatania regulatoréw odpornych byto uzyskanie jednakowej, niezaleznej
od zmian momentu bezwladnosci dynamiki regulacji predkosci. Alternatywnag
koncepcja dla sterowania odpornego jest regulacja adaptacyjna. W pracach [2, 3, 4]
przedstawiono dwie rozne koncepcje adaptacyjnego regulatora neuronowego.
Regulator adaptacyjny z modelem referencyjnym przedstawiono w pracy [4],
w ktorym regulator neuronowy uczony jest na podstawie btedu, jaki powstaje
pomiedzy wzorcowym sygnatem wyjsciowym z modelu referencyjnego,
a rzeczywistym sygnatem regulowanego obiektu. Inng ciekawa koncepcje, w ktorej
regulator neuronowy uczony jest na podstawie wlasnego btedu regulacji
zaprezentowano w pracach [2, 3]. W pracach tych autorzy zaprezentowali
oryginalne rozwigzania tej metody, ktore nadal wydaje si¢ wymagaja dalszej
poglebionej analizy. W niniejszym artykule autor przedstawil wyniki badan
symulacyjnych uktadu regulacji predkosci obrotowej na zmian¢g momentu
bezwladnosci. Badania przeprowadzono dla serwonapgdu bezposredniego (bez
przektadni mechanicznej) z wolnoobrotowym silnikiem PMSM, ktérego parametry
podano w [6, 7, 8, 9].
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2. STRUKTURA T ALGORYTM UCZENIA SIECINEURONOWEJ
2.1. Struktura sieci neuronowej

Na rysunku 2 przedstawiono przyjeta strukture sztucznej sieci neuronowej,
ktéra w uktadzie regulacji predkosci petni rolg regulatora adaptacyjnego.

Rys. 2. Struktura sztucznej sieci neuronowe;j

Sie¢ ta posiada trzy wejScia glowne dla sygnaldw predkosci zadanej (ier),
predkosci rzeczywistej (®) 1 uchybu (e), oraz wejscie dodatkowe sygnatu uchybu
opoznionego o jeden okres probkowania, ktory w modelu wynosit 100 us. Sie¢
posiada dwie warstwy o liniowych funkcjach aktywacji, gdzie sygnalem
wyjsciowym jest prad zadany w osi q (igref).

2.2. Algorytm uczenia sieci neuronowej

Uczenie sztucznej sieci neuronowej odbywa si¢ bez sygnalu wzorcowego, na
podstawie uchybu regulacji predkosci. Jako kryterium jako$ci uczenia przyjeto
wyrazenie [5, 11]:

=0, -of M

Poniewaz adaptacja wag regulatora neuronowego ma si¢ odbywaé w czasie
rzeczywistym (ang. on-line), nalezy wybra¢ prosty i szybki algorytm modyfikacji
parametrow sztucznej sieci neuronowej. Po analizie literatury i stosowanych
rozwigzaniach ~ wybrana  zostala ~metoda @ RPROP  (ang.  Resilient
backPROPagation) [10], ktéra wymaga jedynie znaku sktadowej gradientu, bez
okreslania ich wartosci, a wspotczynniki uczenia sg modyfikowane w kazdym
kroku uczenia. Zmiana wspolczynnika wagi Aw;(k) dla j-tego wejscia 1 i-tego
neuronu opisuje zaleznos¢ [10]:
ow

i
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Wspotczynnik uczenia n; (k) jest indywidualnie dobierany dla kazdej wagi,
i zwigkszany, gdy znaki gradientow sg takie same, natomiast zmniejszany, gdy sa
rozne, wedhug nastepujacej zasady [10]:

min (an,(k —1),1,,,) dla S (k)S,;(k-1)>0
1y = ymax bk —1).1,, ) dla S,(k)S,(k-1)<0 G)
n;(k—=1) dla innych przypadkow

gdzie Tmin , Mmax Oznacza minimalng i maksymalng warto$¢ wspolczynnika
uczenia, a 1 b wartosci state (najczescieja=1,2, b =0,5) a
OE(w(k
5, ) 20 0) )
awl-j
Zaletg tej metody uczenia jest znaczne przyspieszenie procesu modyfikacji wag,

szczegolnie w obszarach o niewielkim nachyleniu funkcji celu [10].
3. METODYKA BADAN SYMULACYNYCH

Badania symulacyjne przeprowadzono w S$rodowisku Matlab — Simulink,
wykorzystujgc opracowany model uktadu napedowego z silnikiem PMSM, opisany
w pracach [8, 9]. Sztuczng sie¢ neuronowa zmodelowano wykorzystujac program
narzedziowy Neural Networks Toolbox. W pracy zatozono, ze w ukladzie
napgdowym brak jest polaczen sprezystych i zmian energii potencjalnej dlatego
mozna zapisac:

A L (5)
T dr 2
a nastepnie po przeksztatceniach uzyskujemy wyrazenie:
do odl
m,=J—+—— 6)
Cdt 2 a (

Po zbudowaniu modelu matematycznego przeprowadzono badania, ktore polegaty
na wymuszaniu procesOw przejsciowych wywotanych zmiang predkosci zadanej
dla réznych wartosci momentu bezwladnosci J, ktorego warto$ci zmieniaty si¢
w funkcji czasu.

4. WYNIKI BADAN SYMULACYNYCH

Waznym procesem jest pierwszy cykl uczenia sztucznej sieci neuronowej,
startujacy z przypadkowo dobranymi wagami (moga to by¢ rOwniez wagi zerowe).
Jak wykazaly wczesniejsze badania [6, 7], proces odpowiedzi na skok wartosci
zadanej predkosci przebiega w takiej sytuacji oscylacyjnie z duzym
przeregulowaniem. Mozna temu przeciwdziata¢, i tak, na poczatku dla predkosci
zerowej wprowadzi¢ do uktadu skok momentu wirtualnego [6, 7], lub uzy¢ sygnatu
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predkosci zadanej z prefiltrem [6, 7]. W poprzednich pracach [6, 7] przedstawiono
rowniez wplyw statej czasowej opo6znienia na uchyb predkosci obrotowej podczas
skoku momentu oporowego oraz wplywu strefy histerezy bigdu uczenia sieci
neuronowej. W ninigjszych badaniach przedstawiony zostanie wplyw zmian
momentu bezwladno$ci w funkcji czasu dla uktadu z prefiltrem i bez prefiltru.
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Rys. 3. Przebieg predkosci obrotowej dla uktadu bez prefiltru (a) i z prefiltrem
(b) podczas zmiany momentu bezwtadnosci dla sieci wstepnie nauczone;j

Waveform of current and moment of inertia Waveform of current and moment of inertia
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Rys. 4. Przebieg pradu w osi q (-) oraz momentu bezwtadnosci J (-) dla uktadu bez prefiltru (a)
i z prefiltrem (b) dla sieci wstgpnie nauczonej
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Rys. 5. Przebieg wskaznika jakosci ISE uktadu bez prefiltru (a) i z prefiltrem (b) dla sieci
wstepnie nauczonej
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W przeprowadzonych, i przedstawionych badaniach symulacyjnych przyjgto
rozwiagzanie, w ktorym, po wstgpnym nauczeniu sztucznej sieci neuronowej
wspotczynniki wagi neurondéw zostaly zapamigtane w pamieci i przy kazdym
ponownym uruchamianiu przepisane do regulatora. Algorytm koryguje
wspotczynniki wag w kolejnych krokach, w chwilach wyst¢gpowania btedu
regulacji, czyli w trakcie kolejnych proceséw przejsciowych wywolanych
zmianami predkosci zadanej, momentu oporowego oraz zmian momentu
bezwladnosci. Zmiany wspotczynnikow wag sa jednak zdecydowanie mniejsze,
niewywolujace znacznych oscylacji [6, 7]. Na rys. 3 przedstawiono przebieg zmian
predkosci obrotowej dla uktadu bez prefiltru (a) i z prefiltrem (b) podczas zmiany
momentu bezwladnosci dla wstgpnie nauczonej sieci neuronowej. Proces zmiany
momentu bezwladnosci rozpoczat si¢ w czasie 1,4 s od wartosci 1,5 kgm?® i trwat
do 3,4 s. Zakonczyt sie na wartosci 5.8 kgm’® (rys. 4). Na rys. 5 przedstawiono
wskaznik jakosci ISE (ang. Integral Square Error) uchybu predkosci dla
poszczegblnych okresow zmian predkosci.

Porownujac przebiegi predkosci z rys. 3a i 3b mozna zauwazy¢, ze uktad bez
prefiltru przejawia tendencje do niewielkich przeregulowan zaré6wno przed zmiang
momentu bezwladnosci, jak i po zmianie. Wzrost warto$ci wskaznika ISE mozna
zaobserwowa¢ po rozpoczg¢ciu zmiany momentu bezwladnos$ci, a po jej
zakonczeniu obserwujemy zmniejszenie wartosci tego wskaznika, co $wiadczy
o kontynuowaniu procesu adaptacji. Podobnie wyglada przebieg z prefiltrem, ale
przed rozpoczeciem zmian nie zaobserwowano przeregulowania predkosci
katowej, natomiast niewielkie pojawilo si¢ podczas zmiany momentu
bezwladnosci. Po zakonczeniu tego procesu, wida¢ wyrazny spadek wskaznika
ISE. Poréwnujac oba wskazniki (rys. 5a i 5b) mozna zauwazy¢ roéwniez, ze
warto$¢ tego parametru dla uktadu z prefiltrem (ISE = 0.8) jest zdecydowanie
mniejsza w poroéwnaniu z ukladem bez prefiltru (ISE = 12), zarowno przed
rozpoczgciem procesu zmian momentu bezwladnosci, podczas jego zmian i po
zakonczeniu (czas uczenia dla obu ukladow byt taki sam). Natomiast, podczas
zmian momentu bezwladno$ci wskaznik ISE dla uktadu bez prefiltru wzrost
dwukrotnie (ISE = 24), natomiast dla uktadu z prefiltrem mozna zauwazy¢ ponad
pigciokrotny wzrost tej wartosci (ISE = 4,5). Nadal jednak wskaznik ten (z
prefiltrem) jest ponad pigciokrotnie nizszy z uktadem poréwnywanym.

5. WNIOSKI

Przedstawione wyniki symulacyjne przedstawiaja poprawne dziatanie
regulatora neuronowego, uczonego Ww czasie rzeczywistym. Przedstawiona
koncepcja adaptacyjnego regulatora neuronowego pozwala uniezalezni¢
wlasciwosci dynamiczne regulacji predkosci katowej od zmian parametrow
serwonapedu, a w szczegdlnosci zmian momentu bezwladno$ci. Przyjeta metoda
uczenia sieci neuronowej RPROP umozliwia uczenie sztucznej sieci neuronowe;j
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,on-line” czyli w czasie rzeczywistym podczas zachodzacych szybkich proceséw
przejsciowych. Zaproponowany regulator neuronowy posiada interesujace
wiasciwosci, ktdre zostana przedstawione w dalszych pracach.
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ADAPTIVE PERMANENT MAGNET SYNCHRONOUS MOTOR CONTROL

This paper presents the results of simulation of adaptive speed controller using an
artificial neural network for permanent magnet synchronous motor drive. Discusses the
structure of the artificial neural network and the method of learning the speed controller in
real time. Model system has been developed in Matlab. The controller parameters are
optimized on-line by RPROP algorithm. The simulation results illustrate the proper
operation of the adaptive speed control to change the parameters of the drive system, such
as the moment of inertia.



